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[摘　要]　得益于数据规模与机器算力的增长,深度学习技术正取得空前繁荣.然而,深度学习擅

长在预设的封闭环境,为特定任务找到有用的数据表示,在结构、处理和功能上距离人类智能仍有

较大差距.类脑智能旨在模拟人脑神经元的运行机制、感知模式与认知机理,借助机器强大的信息

整合、搜索、计算等能力,以软硬件联合的智能新形态构造接近人类水平的智能机器,是未来人工

智能的发展方向.基于第２１６期“双清论坛”,本文将分析人工智能与深度学习发展现状与局限,
并从认知建模、模块装配、意识先验、自主演化、协同学习几方面分析未来类脑智能的可能发展

方向.
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　　人工智能(ArtificialIntelligence,AI)起源于控

制论中的反馈机制,自１９５６年达特茅斯会议人工智

能的概念被正式提出,至今已有六十余年的历史.
经过半个多世纪的演进,人工智能已迈入了新的发

展阶段.目前,得益于互联网和各种智能设备产生

的海量数据、大幅提升的机器运算能力以及最近几

十年机器学习领域的突破,以深度学习为代表的现

代人工智能技术在许多应用中的性能都取得了突破

性进展[１９].例如,在语音识别中机器的错误率已低

至６％[８],在人脸识别中机器的错误率甚至低于

０．２％,达 到 了 远 高 于 人 类 的 水 平.２０１６ 年,

AlphaGo战 胜 李 世 石、无 人 驾 驶 上 路,２０１７ 年,

AlphaGo零封柯洁,更是吸引了学术界与工业界的

空前热情.２０１８年,DeepMindAlphaGo团队被人

工智能领域顶会IJCAI授予首个 Marvin Minsky
奖.２０１９年１月,AlphaStar在«星际争霸２»人机大

战中大胜人类玩家,再一次证明了人工智能的强大

能力.目前以深度学习为代表的人工智能技术在计

算机视觉、语音识别、自然语言理解、机器博弈等领

域都形成了不小的冲击[１１１],其产业化也成了世界
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１　深度学习

尽管深度学习已经在一些特定任务如人脸识

别、语音识别、场景分类等应用中取得了很大飞

跃[１３１７],达到逼近乃至超越人类的水平,相关技术也

已逐渐成熟落地到生活的多个方面.作为现阶段人

工智能的主流技术,深度学习模型的工作机理为:依
赖人类筛选和准备的训练样例,基于多层非线性变

换来准确刻画和记忆数据.因此,现有深度模型擅

长工作于封闭环境,为特定任务找到有用的数据表

示[１８].然而,已有的深度学习模型离多领域通用的

“强人工智能”的实现还有不少差距,在高级感知、推
理、交互,以及渐进学习、自主学习和交互式学习等

方面还存在明显欠缺:
(１)模型阐释难题.现有深度神经网络模型

能将图像、文字、语音等数据映射至数学上的高维

矢量空间,使不同事物的矢量距离远近反映出其重

要区别,但获得的每个特征与总体决策之间的关系

如何,以及什么是提升深度学习系统的核心等关键

问题,仍不具备可解释性[１９].这直接导致了深度

学习在 军 事、医 疗 等 一 些 解 释 性 优 先 的 应 用 中

受限.
(２)模型认知缺陷.目前深度神经网络模仿人

脑行为的方式仍较简单,存在模型结构单一、仅能应

用于某特定领域、缺乏环境自适应性等问题.尽管

在感知智能方面已有众多成果[２０],但在知识抽象、
自主学习、渐进学习、直觉与遗忘等认知智能层面的

能力较弱.如何在对新领域和新环境一无所知的情

况下,学习并巩固所发现的内容,建立可复用的复杂

模块化组件库,构建关于新领域的知识体系,将感知

功能提升到认知与意识水平,是当前深度学习面临

的难题与瓶颈.
(３)模型学习瓶颈.深度模型大多基于优化高

度非凸性的经验风险损失和扩展的随机梯度优化算

法来学习网络参数.学习算法的一致性收敛、稳定

性、经验风险的泛化、梯度和驻点的属性,以及网络

深度、宽度、大小等架构参数和网络权重参数等对学

习算法收敛的影响等一系列问题,至今仍不明确.
由于其深层的结构与庞大的参数,导致模型的学习

过程非常微妙,并且需要精细、耗时、耗力的超参数

搜索、调整和凑试,这些学习中的瓶颈问题使其难以

进行高风险与高可靠地应用.
(４)模型资源限制.现有深度神经网络模型

的成功大多依赖大量资源消耗和大规模的标记数

据,导致深度学习的训练与实际应用需要耗费大量

的存储资源与计算资源.谷歌公布的 AutoML模

型需要超过８００个 GPU 全天候运行数周,来获得

较好的网络架构与参数.此外,现有深度模型的全

局更新机制导致其配置与计算成本非常昂贵,无法

在开放和泛在(如移动计算)环境下获得实时的处

理结果,这 些 都 造 成 了 模 型 学 习 过 程 中 的 资 源

限制.

２　未来类脑智能发展思考

作为“面向特定应用”的弱人工智能技术,深度

学习距离多领域通用且具备多重智能行为的“强人

工智能”目标仍有不少差距.当前人工智能正处在

从“弱人工智能”到“强人工智能”的质变过程.类脑

智能旨在模拟人类大脑神经元运行机制、感知模式

与认知机理,借助机器强大的信息整合、搜索、计算

等能力,软硬件联合以形成接近人类智能水平的智

能机器,是未来人工智能的发展方向.一方面,类脑

智能强调计算机需要具备像人一样的多重智能行

为,包括感知、决策、推理与规划,以及交流、沟通等.
另一方面,类脑智能强调以软硬件协同实现智能的

新形态,期望基于神经形态工程,打破“冯诺依曼”架
构束缚、研究适于实时处理非结构化信息、具有学习

能力的超低功耗新型计算方式.
类脑智能不但要从结构上模仿大脑,而且还要

从神经元和突触的模型上模仿大脑,其目标是以物

理的形态实现大脑功能与其结构的对应,并以并行

分布和自主学习的方式构成大规模神经网络计算系

统.没有一流的计算神经科学,就不可能获得一流

的类脑智能技术创新.计算神经学科侧重对脑系统

的理论建模和计算仿真,通过该学科严谨的理论、
建模和统计分析,从而对复杂的、非线性的大脑系

统进行深入剖析和建模分析,尤其是大尺度的认知

功能脑系统计算模拟、跨层次机制分析,计算神经

科学搭建起了计算机科学和脑科学之间的桥梁,这
将为类脑智能、脑机接口和人工智能的发展起到关

键作用.通过计算神经科学与计算机科学的密切

合作,完成类脑智能及脑科学的重大前沿问题的联

合攻关.目前世界各主要发达国家都在积极推动

领域通用的类脑智能的发展.本文将从以下几个

方面进行讨论:
(１)认知建模.脑机理认知建模是类脑智能实

现的基础.目前人类对于大脑认识还极为有限,神
经元与其连接的多样性、脑网络结构的复杂性、多脑
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区间的协同性给认知建模带来困难.过去十年间国

际上兴起了脑科学研究的热潮,发达国家和我国也

纷纷推出大型脑研究计划[２１２４].脑与神经科学、认
知科学的进展使得在脑区、神经簇、神经微环路、神
经元等不同尺度观测的各种认知任务中,获取脑组

织的部分活动相关数据已成为可能.因此,未来借

助认知研究成果,构建认知脑计算模型的多尺度

(神经元、突触、神经微环路、皮质柱、脑区)计算组

件和多脑区协同模型,其中包括类脑的多尺度前

馈、反馈、模块化、协同计算模型等;模拟认知/智

能行为的类脑学习机制(如多模态协同与联想的自

主学习机制,概念形成、交互式学习、环境自适应

的机制等),将对构建类脑智能计算模型提供发展

契机.
(２)模块装配.脑的主要结构特征之一就是模

块性[２５].模块化设计早已被计算机科学所采用[２６].
在设计中,问题首先解决分成几个固定的部分(子问

题),每个计算模块(子程序)只负责处理其中的一

个.模块化设计的优势显而易见,但面对一系列具

体问题,应该如何最有效率地划分子问题,这本身是

一个困难的任务.因而,这可能是我们能够向大脑

学习的重要知识之一.
真实的大脑是模块化设计的一个范例,每个脑

区或亚区负责一个信息处理的环节,而具体的模块

划分是经过漫长自然选择加以优化的结果,已经适

应了高效处理真实世界的实际问题.因此,在发展

类脑智能技术的过程中,可以向脑学习如何更好地

实现算法设计的模块化.一方面,使算法设计大大

简化,易于调试、易于修改,可以逐步完善并增加功

能;另一方面,因为表面上看起来不一样的问题往往

能分解成相似的子问题,这使得模块可以重复利用,
大大提高了效率并使得高度简并的系统能够胜任复

杂多样的任务.此外,如果以可了解(学习能力可

知、计算资源可知、典型任务性能可知等)和可重用

的模块化组件生成新模型来代替深度网络黑箱,分
析其理论基础与群体智能效应,有望解决深度学习

阐释难题.
(３)意识先验.意识是人类智能与现有机器

智能的重要区别.Bengio将意识看作人脑在某一

特定时刻的想法,它来自人类观察,包含了足够多

的知识,但仅能容纳少数几个要素[２７].因此可以

用一个 低 维 向 量 表 示 该 状 态,称 为 有 意 识 状 态

(ConsciousState).相反的,人脑中的所有内容则

可看作是一个高维但稀疏的向量,称为无意识状态

(UnconsciousState).意识先验能够从无意识状态

中提取出意识状态的少量要素,因此在认知建模过

程中可以使用意识先验,将有望将符号主义与连接

主义结合,在面临复杂任务时做出更接近人类的预

测结果.
(４)自主演化.人类具有不断自我学习的能

力,能迅速改变自己以适应不断变化的外部环境.
该能力来源于人脑中除了基本的兴奋与抑制性的神

经递质外,还有众多的神经调质[２７],其作用是根据

当前的环境与行为目标随时动态调节大范围神经网

络的行为,使其能够胜任复杂多变的情况,实现千差

万别的任务.近年来对于介观及宏观脑网络动态活

动规律的研究发现,脑网络可能自发地组织于一个

“临界”状态附近,这一状态使得信息的存储、传递和

处理都能实现最优化[２８].重要的是,通过对这一状

态的微调,可以迅速调节网络功能,从而适应不同任

务的要求.
面向开放的真实自然场景,类脑智能模型应具

备对已知模式的学习能力,未知模式的探索能力,以
及对知识、结构和参数的自主演化与进化学习能力,
以自动处理“没见过”的任务.具体来说:１)模型应

能够进行任务的自我演化;２)模型应能够进行计算

单元的自主演化;３)模型应能够进行结构的自主演

化;４)模型应能够进行学习机制的自我演化.对

于神经调质以及网络状态调控等原理的借鉴,有望

对设计具备自主演化能力的类脑智能模型提供

启示.
(５)协同学习.知觉及思维的产生正是大脑复

杂的神经网络庞大系统中各子系统的协同综合作用

的结果.从微观层面上,生物神经元的结构和突触

的类型、数目等在不同脑区中具有较大差异,且能够

根据任务的复杂性实现结构和功能的动态适应[３０].
从介观层面上,连接模式与随机性网络背景噪声的

有效融合,使得生物神经网络在保持了特定网络功

能的同时,兼顾了动态网络可塑性.从宏观层面上,
不同脑区之间的协同使得高度智能的类人认知功能

得以实现.融合来自不同脑区的信号,从而使对客

观对象的认识更为全面[２９].
大脑的协同机制为构建更高效、更实用的类脑

模型提供了生物基础,即以大脑工作机理为基础,深
入分析微观、介观、宏观多尺度脑结构,实现协同学

习的类脑智能计算模型.应重点突破的创新点包

括:１)跨尺度机制的融合:需要重点关注人脑如何

协同不同尺度的计算组件,进行动态认知环路的组
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织,完成不同的认知任务,并从此受到启发,构建多

尺度的类脑模型.２)多功能模块、多功能区域的协

同学习:借鉴脑神经系统与自主神经系统(受中枢影

响,不受中枢控制,是脊椎动物的末梢神经系统),脑
不同功能区域(如大脑与小脑),脑不同任务区域(如
视觉皮层和听觉皮层)的协同机制,构建高度协同的

类脑模型.
类脑智能势必会推动人工智能技术向着更自动

化的程度发展,这将给未来人类的决策产生巨大的

影响,由此带来的人工智能伦理和监管问题日益凸

显.鉴于此,在类脑智能技术研究中,从模型、数据

和人本角度出发,构建“值得信赖的类脑智能”.

１)类脑模型的可解释性:提高人工智能的透明度是

当前 AI领域的共识,尤其是针对军事、医疗等应用

领域.构建可解释性的类脑模型,使得类脑系统的

功能目的、算法模型及处理过程更加透明,从而减少

潜在的不安全问题,确保类脑智能的安全、稳健、合
法和符合伦理.２)决策数据集多样性和平衡性:
人工智能决策极大地依赖于大数据的驱动,因此在

类脑模型的训练中,尽可能公平地选取足够品类和

数量的标签数据,保持决策数据集的多样性和平衡

性,以减少数据集的不平衡性和不完备性,从而构

建出更为客观全面的类脑模型.３)人本原则,加
强监管及问责:人工智能始终围绕“人”展开,由人

类创造,且终究成为人类的工具,对人工智能的治

理也要回归人类本身.全社会需要协同并肩,共同

制定人工智能的伦理规范和应用准则,加强决策数

据集的公平、可靠、隐私和保障,减少人为偏见的

存在.当人工智能系统出现不好的结果,不能一味

的将责任推脱给人工智能系统,而应该问责法人

主体.

３　结　语

本文从类脑智能研究的现状出发,分析了当前

类脑智能的优势和不足,进而从未来人工智能需求

的角度,阐述了对类脑智能研究的几点思考.类脑

智能研究不能脱离其他学科单独存在,应和计算神

经科学、生物脑科学、计算机科学、材料学和数学等

领域紧密联系,以生物脑工作机制为启发,多学科融

合实现基于类脑机制的下一代智能系统.
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ThoughtsandprospectsofbrainＧinspiredintelligence

JiaoLicheng１ YangShuyuan１ HanJunwei２

(１SchoolofArtificialIntelligence,XidianUniversity,Xian７１００７１;

２NorthwesternPolytechnicalUniversity,theKeyLaboratoryofInformationFusionTechnology,

MinistryofEducation,Xian７１００７２)

Abstract　Thankstothegrowthofdatascaleandmachinepower,deeplearningtechnologyhasachieved
unprecedentedprosperity．However,mostoftheavailabledeepneuralnetworksaregoodatproviding
usefuldatarepresentationforaspecifictaskinclosedenvironment,whichhasremarkabledifferencewith
realhuman brain．BrainＧlikeintelligenceaimstosimulatetheprocessing,perception andcognitive
mechanismofhumanbrainneurons,andestablishintelligentmachinesclosetohumanlevelinanewform
includingboth software and hardware,viathe utilization ofcomputers with powerfulcalculation
capabilities．NowbrainＧlikeintelligenceisguidingthedirectionofArtificialIntelligence (AI)research
works．Inthispaper,wereviewedthecurrentsituationofAIandanalyzedthelimitationsofdeepneural
networks．Meanwhile,somepossibledevelopmentdirectionsofbrainＧlikeintelligence,includingcognitive
modeling,moduleassembly,consciouspriority,autonomousevolutionandcollaborativelearning,were
alsodiscussed．

Keywords　brainＧlikeintelligence;brainＧlikecognition;modularization;awarenesspriori;autonomous
evolution;collaborativelearning


